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Résumé
La gestion des risques résultant des actions et
des états des différents éléments composant une
salle d’opération lors d’une intervention chirur-
gicale est une préoccupation majeure. La si-
mulation basée sur les agents montre un inté-
rêt à travers ses concepts d’interaction, d’in-
teractivité et d’autonomie des différentes entités
du simulateur. Il s’agit dans le cadre de notre
étude d’implémenter un générateur d’alertes à
l’écoute de l’évolution de différents paramètres
appliqués aux agents du simulateur (fatigue hu-
maine, efficience des matériels, taux d’infection
...). Cet article présente notre modèle, son im-
plémentation et les premiers résultats obtenus.
Notons que cette étude a permis aussi d’identi-
fier plusieurs verrous scientifiques, tels que l’in-
tégration des différents niveaux d’abstraction, le
couplage d’espèces, la coexistence de plusieurs
échelles dans un même environnement, l’agré-
gation d’indicateurs et la déduction d’alertes
non prévisibles. Le raisonnement à partir de cas
(RàPC) est un début de réponse relatif au dernier
verrou évoqué, et sera abordé dans cet article.
Mots-clés : système multi-agents, raisonnement
à partir de cas, prédiction, modélisation, multi-
échelles, chirurgie
Abstract
Risk management resulting from the actions and
states of the different elements making up a ope-
rating room is amajor concern during a surgical
procedure. Agent-based simulation shows an in-
terest through its interaction concepts, interacti-
vity and autonomy of different simulator entities.
We want in our study to implement a generator of
alerts to listen the evolution of different settings
applied to the simulator of agents (human fa-
tigue, material efficiency, infection rate ...). This
article presents our model, its implementation
and the first results obtained. It should be noted
that this study alsomade it possible to identify se-
veral scientific obstacles, such as the integration
of different levels of abstraction, the coupling of
species, the coexistence of several scales in the
same environment and the deduction of unpre-
dictable alerts. Case-based reasoning (CBR) is
a beginning of response relative to the last lock
mentioned and will be discussed in this paper.
Keywords: multi-agent system, artificial intelli-
gence, predictive, modeling, multiscale, surgery
1 Introduction
Dans les hôpitaux, la chirurgie est pratiquée dans
des contextes de plus en plus innovants et per-
formants. Les instruments sont connectés et en-
tretenus avec toute la rigueur imposée par les
normes d’hygiène et de sécurité. Tous les pa-
ramètres sont vérifiés avant et après la chirurgie
(identité et état du patient,matériels de chirurgie,
instruments de chirurgie, etc.) de manière à lais-
ser le moins de place possible à des événements
imprévus. Mais même dans ce contexte sécurisé,
minimiser le risque d’un événement indésirable
grave reste l’une des principales préoccupations
des praticiens. En effet, malgré tous les proto-
coles mis en œuvre, le risque infectieux pour le
bloc, même en cas de chirurgie propre, est de
1% selon le collège des universitaires des ma-
ladies infectieuses et tropicales (CMIT). Parmi
les autres défaillances, figurent également les er-
reurs de dosage, la maladresse gestuelle et la
fatigue humaine.
Dans ce contexte, nous visons à modéliser l’en-
vironnement et les ressources du bloc opéra-
toire afin de prédire et de quantifier l’exposition
du patient aux risques. Notre ambition est de
créer un simulateur capable de générer un grand
nombre de situations variées afin d’interpoler et
de quantifier les évolutions possibles d’une si-
tuation donnée.
Notre étude orientée vers les modèles prédictifs
composés d’entités non déterministes, pose entre
autres la problématique de la détermination de
seuils d’alerte en lien étroit avec l’acquisition
de connaissances. En effet, est-il possible d’op-
timiser la définition de seuil et dans un même
temps d’agréger une base de connaissances dy-
namique à notre système? Une réponse possible
est l’agentification des seuils, enrichie par le cou-
plage entre SMA et RàPC (raisonnement à partir
de cas) qui résout un problème cible par analo-
gie avec les connaissances antérieures (base de
cas) évolutives. Nous proposons donc d’explo-
rer, dans cet article, les pistes conceptuelles en
relation avec notre positionnement. La littéra-
ture propre au couplage SMA/RàPC et en lien
avec le domaine prédictif, sera quant à elle l’objet
d’étude de la section 2 consacrée à l’état de l’art.
Quelques définitions et rappels seront donnés en
préambule dans cette section. Nous axerons dans
la section 3 notre réflexion sur la caractérisa-
tion de la criticité, puis sur l’intérêt du couplage
SMA/RàPC en réponse à notre problématique :
"prédictivité des risques dans un contexte non
déterministe". Nous préciserons notre position-
nement et nos contributions appliqués à ces pro-
blématiques dans un contexte théorique. Nous
exposerons nos premiers résultats dans la sec-
tion 4 et nous les commenterons dans la suivante.
La conclusion caractérisera la pertinence de nos
choix et les perspectives à envisager.
2 Définitions et travaux connexes
Les systèmes prédictifs visent à délivrer de nou-
velles informations extraites de simulations ou
d’apprentissages passés. Ils dépendent principa-
lement des données disponibles et de l’environ-
nement. L’ère du big data est une piste actuelle
majeure dans la production de ces dernières, que
l’on souhaite à la fois exhaustives et fiables. La
question se pose lorsque l’accès à ces données
de masse est restreint. Notre problématique qui
entre dans ce cas de figure nous oblige donc à
considérer d’autres systèmes tels que les SMA
couplés au RàPC capables de prédire avec peu
de connaissances initiales. Nous allons dans la
suite de cette section rappeler les principes et
définitions de ces deux paradigmes.
Les définitions extraites de la littérature caracté-
risent les SMA comme des systèmes composés
d’entités autonomes qui interagissent les unes
avec les autres en fonction de certaines règles
dans un environnement spécifique. Dans [1],
Ferber définit les agents en tant qu’entités lo-
gicielles autonomes capables de percevoir (par
messages, par capture de données ...) dans un
environnement fermé au monde extérieur. Dans
ce contexte, les agents cognitifs agissent avec
réflexion et prise de conscience de leur environ-
nement composé d’autres entités, contrairement
aux agents réactifs qui réagissent seulement à
des stimulations. Ainsi, dans le cas de problèmes
complexes comme l’analyse épidémiologique et
écologique des maladies infectieuses, des mo-
dèles standard basés sur les équations différen-
tielles deviennent très rapidement inadaptées en
raison d’un trop grand nombre de paramètres et
sont supplantés par les SMA [2]. On observe
aussi l’intégration de plus en plus fréquente du
paradigme agent dans le renforcement de l’ap-
prentissage automatique [3] que l’on ne peut dis-
socier de l’acquisition de connaissances. Elle ca-
ractérise l’autonomie des agents et peut êtremise
en œuvre au préalable (connaissances innées) ou
être acquise par l’expérience. Ce deuxième cas
concerne la capacité de l’entité à explorer une
base de connaissances [4]. Ses performances dé-
pendent principalement de la collecte d’informa-
tions qui enrichissent son apprentissage. L’archi-
tecture RàPC conçue selon ce principe, peut être
une solution à cette exigence.
La notion d’acquisition des connaissances est
au coeur des modèles dynamiques enrichis par
l’expérience. Notre modélisation des entités non
déterministes s’inscrit dans ce cadre et les va-
leurs des solutions ne sont pas nécessairement
connues. Il est donc essentiel d’avoir une mé-
moire des cas précédents et une ontologie pour
les structurer. Le raisonnement fondé sur des cas
(RàPC) est un paradigme de l’intelligence artifi-
ciel basé sur l’élaboration de solutions par analo-
gie avec les expériences passées et des connais-
sances générales dans le domaine d’application.
Il est largement utilisé en médecine [5], dans la
maintenance industrielle [6] ou dans l’analyse
boursière [7]. Pour trouver une solution, le RàPC
a besoin d’une base de cas résolus, de la carac-
térisation des similitudes et enfin de la connais-
sance des processus d’adaptation. Plusieurs ou-
vrages traitent de l’acquisition de connaissances,
de la similarité ou de la prise de décisions avec
SMA [8]. Les différentes approches prédictives
structurent leurmodélisation à partir de l’analyse
d’expériences passées. La nature des données et
les outils d’analyse distinguent ces concepts pré-
dictifs. Deux approches principales sont envisa-
gées dans la littérature pour l’utilisation duRàPC
dans un SMA. Dans la première approche, le
couplageRàPC avec SMA intègre dans l’agent la
capacité à résoudre des problèmes à partir d’ex-
périences extraites d’une base de cas. Dans [9]
les problèmes sont résolus localement avec par-
fois une approche collaborative [10]. Dans [11],
le raisonnement à partir de cas donne au sys-
tème multi-agents la possibilité d’accéder à une
base de données structurée qui accélère l’ex-
ploration des données. Ce mode de recherche
de cas construit pour un problème spécifique
montre cependant ses limites sur des cas non
similaires. De plus, le couplage RàPC/SMA ap-
porte un caractère dynamique auRàPC (statique)
alors que nous aimerions une modélisation dy-
namique enrichie par des expériences. En effet,
la simulation multi-agents reste au cœur de notre
travail dont l’enjeu consiste à "prédire dans un
contexte non déterministe". Le RàPC s’intègre
dès lors comme une source d’acquisition active
des connaissances. La seconde approche pro-
pose plutôt un système d’aide à la décision dans
un environnement multi-agents. L’un des prin-
cipaux objectifs est de suggérer des réponses
possibles à différents contextes contraints par de
nombreux paramètres. Encore une fois, l’intérêt
d’un raisonnement cas par cas réside dans sa ca-
pacité à trouver des solutions par analogie. Ceux-
ci peuvent être ordonnés selon une hiérarchie
(agent négociateur (AN), agent expert (AE)) [12]
ou organisés en comités de collaboration. Le sys-
tème peut explorer sa propre base de cas [13] ,
plusieurs bases fusionnées [14], ou des bases de
données indépendantes. La recherche de cas si-
milaires intègre différents principes d’initiation
et d’apprentissage tels que les réseaux de neu-
rones artificiels [15]. Ces outils pour l’aide à la
décision qui intègrent une plus grande adapta-
bilité dans l’acquisition de connaissances sont
l’une des possibilités que nous avons explorées.
Ce type de couplage est toutefois limité aux bases
de cas, tandis que d’autres types de données
telles que les traces sont des sources d’informa-
tion intéressantes. Indépendamment de l’interac-
tion dynamique avec toutes les entités de son en-
vironnement (humain et matériel), notre modèle
doit aussi intégrer l’anticipation de situations
non déterministes à travers une approche mul-
tidimensionnelle des phénomènes. Nous propo-
sons donc une nouvelle architecture qui aborde
cette question dans la section suivante.
3 Un modèle SMA pour le bloc opé-
ratoire
Dans ce contexte non déterministe, et afin de
répondre à notre objectif (pronostiquer les dé-
faillances humaines et matérielles), nous avons
décidé de modéliser le bloc opératoire en tant
que système multi-agents. Ce type de simula-
tion ouvre un grand nombre de perspectives et
permet de mettre en évidence des risques mini-
misés ou ignorés jusqu’à présent, et enfin d’ap-
porter une contribution en termes de sécurité en
salle d’opération. UML (Unified Modeling Lan-
guage) [16] etAML (AgentModelingLanguage)
ont été choisis comme langage de modélisation
pour élaborer l’architecture de notre SMA.
L’architecture de notre modèle, qui intègre le pa-
radigme BDI (Belief (croyance), Desire (désir),
Intention) possède cinq espèces d’entités : Per-
sonnal, Material, Infection, Patient (singleton),
Alert (singleton). La Figure 1 donne un descrip-
tif des variables d’état de ces agents :
A titre expérimental, nous avons simulé l’évo-
lution d’un site infectieux en parallèle avec la
fatigue humaine en calibrant des cycles de simu-
lation à 30 secondes.
Modélisation de la fatigue. La fatigue
peut être modélisée en utilisant plusieurs mé-
thodes d’acquisition de données. En mode non
connecté, les données sont extraites à partir des
fichiers statistiques ou issues d’une fonction.
S’il s’agit d’une capture dynamique, les capteurs
connectées (bracelet pour la fatigue, capteurs
électrochimiques pour le taux d’infection) ainsi
que les monitorings fourniront l’information.
Dans notre cas, nous avons choisi de définir la
croissance de la fatigue à partir d’une fonction
exponentielle (paramétrable par l’utilisateur)
car elle s’applique à des phénomènes continus
et met en évidence la nature non linéaire de la
fatigue. Elle est donnée par la relation :
f(t) = ae(k×t) où a est la valeur initiale,
k la constante de croissance, et t la variable
de temps. Dans la seconde phase du projet, une
capture de données dynamique sera préférée.
Notons que dans notre cas nous avons traité le
niveau de fatigue d’un seul agent sachant que
chaque intervenant peut posséder son propre
seuil de risque.
Modélisation de l’infection. Les deux prin-
cipaux types de contamination majeure obser-
vables sont, d’une part, les agents exogènes de la
salle d’opération et, d’autre part, les agents en-
dogènes. Notre système est capable de simuler
l’évolution du taux d’infection des hôtes exo-
gènes en fonction des agents décontaminants et
du temps. Le modèle est initialisé en fonction
des valeurs paramétrables suivantes :
— Number of susceptible host (nombre de
particules saines) : 495 (en vert) ;
— Number of infected host (nombre de par-
ticules infectées) : 5 cfu (unité de forma-
tion de colonies en rouge) / m 3 ;
— Number of resistant host (nombre de par-
ticules résistantes) : en bleu.
Agent Variables Commentaire
Personal intention opérer un patient dans
des conditions optimales
de sécurité
desire utiliser les ressources
humaines et matérielles
(personal, material)
belief mesures utiles à la prise
de décision (monitoring,
alert)
tiredness taux de fatigue (échelle
de 1 légèrement fatigué
jusqu’à 5 épuisé)
experience junior, sénior
Material function fonctionnalité matérielle
mat_tiredness efficacité des matériaux
(échelle de 1 efficace à
3 inefficace)
infected boolean
Infection type type d’agent infectieux
(contaminant, résistant)
local a un impact sur une zone,
sur le bloc opératoire
ou sur tous les deux
desire définie en fonction
de son type (contaminant,
résistant)
belief apprécier le recouvrement
avec le futur hôte
Patient state état de santé
surgery_type urgent, non-urgent,
complexe,non-complexe
Alert intention prévenir une défaillance
desire alerte préventive (avant
que la panne ne se
produise)
belief écouter et suivre
l’évolution des données
influençant l’intervention
chirurgicale
level seuils d’alerte
Figure 1 – Variables d’état des agents simulés
La proportion de particules infectées par rap-
port aux particules saines (
5
495
) indique un taux
d’infection du site opératoire (ISO) qui avoi-
sine 1 %. Ce pourcentage proposé par l’équipe
médicale, apparait dans plusieurs études telles
que [17][18]. La progression ou la régression de
l’infection est liée au chevauchement entre les
particules saines ou contaminées en fonction du
temps.
Simulation de la fatigue couplée avec l’in-
fection. Le couplage des deux défaillances
permet d’avoir une vision globale des risques en
salle d’opération. Il est alors possible de définir
un niveau d’alerte corrélé à plusieurs risques.
Le résultat de l’interaction entre les entités
(infection, fatigue) est présenté dans la Partie 4.
Agent Alert. L’agent cognitif Alert est central
dans notre architecture et joue les rôles de :
— centralisateur (centraliser les différents
seuils d’alerte) ;
— adaptateur (gère un niveau d’alerte col-
lective) ;
— régulateur (propose des solutions pos-
sibles).
Notre originalité par rapport aux approches dé-
crites dans cette partie, réside tout d’abord dans
le fait que nous avons conçu un système multi-
échelles d’agents dans lequel les défaillances hu-
maines (fatigue) et matérielles (efficience) ainsi
que les maladies nosocomiales sont modélisées.
Ainsi nous avons fait converger (centraliser) des
types de données possédant des échelles et des
métriques différentes. D’autre part, l’une des
clefs de voute de notre modélisation prédic-
tive est formalisée par l’agrégation des différents
niveaux propres à chaque indicateur (variable
d’état) écouté par le système. L’une des problé-
matiques qui en découle porte sur :
— la définition ;
— la représentation ;
— la mesure ;
de ces seuils collectifs.
Nous proposons en réponse à ce questionne-
ment, une approche multidimensionnelle. Il ne
s’agit pas de comparer des courbes de ten-
dance ou d’analyser des dispersions mais plu-
tôt de repérer un point du plan affine (2D) ou
de l’espace affine (3D). Dans le premier cas,
2 tendances évoluent dans un espace affine tel
qu’à chaque coordonnée corresponde une cel-
lule (agent) d’une grille capable d’interaction
avec son environnement (reconnaissance de re-
couvrement). L’exemple de la Figure 2 est une re-
présentation graphique de la criticité entre deux
variables (infectious_rate, human_tiredness) ap-
partenant respectivement aux espèces personnal
et infection. L’évolution de ces variables est dé-
pendante des comportements et des capacités des
agents (BDI)mais aussi de l’interaction entre ces
deux espèces. Chaque point de coordonnées (in-
fectious_rate, human_tiredness) se superpose à
une cellule de la grille typée selon un niveau
de criticité. Dans notre exemple, la position du
point de coordonnées (human_tiredness, infec-
tious_rate) indique une criticité de niveau accep-
table (vert).
Figure 2 – Repérage du niveau de risque entre
deux variables
L’intérêt et l’originalité se caractérisent par la
possibilité d’agentifier des descripteurs et ainsi
d’étendre la notion d’intervalle à celle d’es-
pace. Notre positionnement est aussi envisa-
geable dans un espace 3D comme le montre la
Figure 3. L’exemple révèle le positionnement de
trois coordonnées propres à trois variables d’état
à l’instant t. On note que le point appartient à un
volume typé comme “critique".
Dans un environnement non évolutif composé
d’un nombre limité :
— de cellules (grid 2D) ;
— de volumes (espace affine 3D) ;
— d’espèces (personnal, infection) ;
une bibliothèque de seuils est une solution envi-
sageable mais restrictive.
Nous suggérons pour palier cette limite de cou-
pler notre SMA avec le raisonnement à partir
de cas. Nous levons ainsi le verrou scientifique
posé par la rigidité d’un système complexe
sans acquisition de connaissances évolutives
et adaptées. En effet, selon Jean Lieber [19],
Figure 3 – Seuil criticité en 3D
"raisonner à partir de cas, c’est résoudre le
problème cible en faisant appel à une base de
cas, et par voie de conséquence en s’adaptant :
RàPC : (cible,BaseDeCas) 7−→ Sol(cible) ∈
Solutions "
Le RàPC se décompose selon les 5 étapes prin-
cipales suivantes :
— L’élaboration qui consiste à formaliser
un problème afin de le rendre exploitable
par une machine.
— La remémoration qui consiste à ré-
soudre le problème à partir de la base
de cas :
Remémoration : (cible,BaseDeCas) 7−→
(srce,Sol(srce)) ∈ BaseDeCas.
— La réutilisation qui consiste à appliquer
la solution du problème appartenant à la
base de cas et éventuellement à l’adapter.
L’adaptation consiste à résoudre cible à
partir du cas remémoré (srce,Sol(srce)).
Adaptation : (srce,Sol(srce),cible). 7−→
Sol(cible)
— La révision permettant à l’expert d’ap-
porter des corrections à la solution cible
proposée par le système.
— Lamémorisation qui consiste à enrichir
la base de cas avec de nouvelles solutions.
Élaboration. Appliqué à notre situation, les
cas sont définis par l’application : U → R
avec U caractérisant une séquence de quadru-
plets (E,A, V, t) et R le couple (état du sys-
tème, préconisation). A chaque entité E, est
affectée l’attribut A de valeur V à l’instant t
(cycle). Dans l’exemple (nurse,fatigue,1.5,1200)
→ (N,Normal), la valeur 1.5 est affectée à l’attri-
but “fatigue" de l’agent “nurse" au cycle 1200.
L’application retourne un état “N" (¬ alert) et
une préconisation “Normal".
Remémoration. L’étape de remémoration qui
consiste à trouver les cas les plus similaires, est
basée dans un premier temps sur un filtrage des
cas sources qui possèdent le même nombre de
quadruplets que le cas cible. Dans un second
temps, un calcul de similarité permettra de cal-
culer avec une granularité plus fine le cas le plus
similaire parmi ceux déjà extraits. Les quadru-
plets n’étant pas forcément homologues (attri-
buts différents), nous avons choisi de comparer
chaque quadruplet du cas cible à l’ensemble des
quadruplets du cas source. Le calcul de distance
vectorielle choisi est défini suivant la relation :
sim(
−→
C ,
−→
S ) =
1
n2
n∑
i=1
n∑
j=1
√√√√ 4∑
k=1
(1− I)2
I =
(
xki
ykj
)
si xki ≤ ykj . Dans le cas contraire
(ykj ≤ xki) I =
(
ykj
xki
)
. xki et ykj sont respec-
tivement les valeurs associées à chaque élément
du quadruplet cible (
−→
C ) et du quadruplet source
(
−→
S ) parmi n quadruplets. Le fait de comparer
les éléments en les quotientant nous exonère des
problématiques d’échelles propres aux différents
descripteurs. La colonne “simil" de la figue 6
donne un exemple de résultat issu de ce calcul.
Réutilisation. Cette étape permet de définir
le cas cible. Dans le cas d’un traitement auto-
matique, l’héritage de la solution du cas source
viendra modifier les attributs des agents appar-
tenant aux espaces affines de criticité (grid 2D,
ou volume 3D). Cette mise à jour de la base
SMA est opérée parallèlement à celle de la base
du RàPC qui s’enrichit d’un nouveau cas. Lors-
qu’une adaptation est nécessaire, (similarité suf-
fisante mais imparfaite), nous appliquons la dé-
composition des tâches suivante proposée par
Jean Lieber [19] :
chemin(srce,cible) =
(p0
r1→ p1 r2→ p2...pn−1 rn→ pn )
A titre d’exemple, considérons le cas suivant :
cible p0 =
(nurse_fatigue_limit∧nurse_dexterity_threshold),
srce pn =
(surgeon_fatigue_limit∧surgeon_dexterity_limit).
La Figure 4 qui résume cette requête nous
montre que l’agent interrogé n’appartient pas
à la base de cas (surgeon 6= nurse, mais qu’il
appartient à une classe parent (personnal) avec
laquelle il est possible de comparer le degré de
similarité d’un agent de même nature (apparte-
nant au même groupe). On peut donc associer à
cette nouvelle classe les seuils collectifs hérités
de la classe surgeon.
Figure 4 – Adaptation
Révsion et mémorisation. Chaque nouveau
cas cible, après avoir éventuellement été corrigé
par les experts du domaine, vient alimenter la
base de cas et dans unmême temps celle du SMA
avec pour finalité l’optimisation de la recherche
d’évènement similaires.
Implémentation Le choix de la plateforme
destinée au développement de notre simula-
teur, s’est porté sur GAMA [20] qui permet
de construire les modèles dans un environne-
ment de développement intégré (IDE) incorpo-
rant le langage GAML (GAMA Modeling Lan-
guage). Cette spécificité garantit l’enrichisse-
ment du modèle lors de son implémentation.
La plateforme, riche de plusieurs composants,
permet aussi de placer plusieurs modèles de vi-
sualisation dans une fenêtre d’affichage. Notons
enfin, qu’il est possible de construire des mo-
dèles très complexes grâce aux outils de ges-
tion de l’espace très performants dans différents
environnements synchronisés à l’intérieur d’un
espace continu de référence.
La section résultats qui suit présente les premiers
résultats obtenus dans un contexte de simulation
basé sur le risque de la fatigue infectieuse et
humaine.
4 Résultats
Les premiers résultats obtenus concernent les
alertes de la fatigue humaine et de la propaga-
tion infectieuse. Les niveaux d’alerte sont définis
pour chaque agent en fonction de leurs objectifs,
rôles et attributs. Les paragraphes suivants dé-
crivent les résultats obtenus pour chacun de ces
agents.
Modélisation de la fatigue
La courbe de fatigue humaine observée dans le
graphique "Personnal Tiredness" de la Figure
5 est une fonction équivalente à une hyperbole
dont l’évolution dépend du type défini en para-
mètre (sommeil, anxiété ...). Dans notre exemple
nous avons considéré seulement deux individus
sachant qu’il est possible d’assigner un type de
fatigue à chaque personne qui travaille dans la
salle d’opération. Le seuil d’alerte est défini par
l’utilisateur.
Modélisation de l’infection.
Les résultats observables pour le risque infec-
tieux montrent une corrélation entre l’évolu-
tion des agents contaminants et la diminution
de la population saine. A cela s’ajoute l’inter-
action des agents immunitaires qui peuvent in-
verser cette tendance. Le déplacement autonome
et aléatoire dans l’espace de ces entités permet
de considérer tous les scénarios selon les para-
mètres définis initialement et modifiables lors
de la simulation. Les données d’entrée sont des
données statistiques et il est tout à fait possible
de les obtenir avec une capture en temps réel en
intégrant le Big Data. Comme la fatigue, le seuil
d’alerte est défini par l’utilisateur.
Simulation du risque fatigue couplé au risque
d’infection : une approche SMA
L’un des avantages de notre approche multi-
agents est la possibilité de coupler les espèces
comme indiqué dans le "Global Risk" de la Fi-
gure 5 où les risques "fatigue" et "infection"
sont agrégés. Un seuil est défini par l’utilisa-
teur sachant que la valeur du risque est un calcul
combiné à tous les autres risques. Dans notre
exemple, il est atteint alors que le seuil d’infec-
tion ne l’est pas. Une restrictivité apparait cepen-
dant lorsque les attributs à comparer nécessitent
un nombre important de combinaisons. Ainsi,
l’agrégation de quatre agents exigerait 24 com-
binaisons (ensemble des parties d’un ensemble).
D’autre part, l’apprentissage du SMA, est dépen-
dant d’expériences capitalisées.
Simulation du risque fatigue couplé au risque
d’infection : une approche SMA/RàPC
Dans cette approche, les seuils limites ne ré-
sultent pas d’un paramétrage à priori, mais sont
issus d’une base de cas enrichie par l’expérience.
Les simulations alimentent cette base "au fil de
l’eau" en fonction d’une amplitude prédéfinie
(tous les 100 cycles dans notre exemple). Lors
de cette phase d’apprentissage, la recherche de
similitudes (étape remémoration du cycle RàPC)
génère un nombre de cas éligibles qui sont en-
suite comparés au cas cible et éventuellement
adaptés. Un ajustement continu par les expert
garantie l’efficience des résultats.
Figure 5 – Couplage infection et fatigue
La Figure 6 récapitule partiellement (tous les cas
ne sont pas représentés) une recherche de cas.
Parmi les cas de la base possédant 2 quadruplets
le cas 35 est lemeilleur candidat. La proximité du
cas (1.018  1.2 (seuil d’acceptation paramé-
trable) génère l’adaptation : IBODE→ CHIR et
retourne à l’utilisateur l’état du système (alerte)
et une préconisation (pause agent chir). Le seuil
de 1.2 a été choisi car une similitude est vérifiée
entre le cas cible et le cas source dans 95 % des
cas lorsque sim(
−→
C ,
−→
S ) ≤ 1.2. La mémorisa-
tion qui suit permet d’une part l’enrichissement
de la base de cas d’autre part la mise à jour de la
base de connaissances des agents du SMA.
Agent Alerte
L’agent centralisateur "alerte” intègre tous les
risques, individuels ou collectifs. La sécurité
dans la salle d’opération n’est plus seulement
un ensemble d’alertes individuelles mais aussi
collectives. Cette approche micro et macro per-
met d’envisager des niveaux critiques invisibles
Case E A V t E A V t Simil Alert/
Num. Preco.
0 surgeon fatigue 2.7 400 staphy infection 270 400
(cible)
1 surgeon fatique 3.2 700
8 bistoury fatigue 0.9 1200 nurse fatigue 2.1 1200 1.482 N/Normal
35 nurse fatique 2.5 300 staphy infection 280 300 1.018 O/Pause
Pers.
Figure 6 – Recherche de cas similaires
à ce jour. En effet l’alerte observée dans notre
exemple est atteinte alors qu’individuellement
elle ne l’était pas pour les agents.
Dans le diagramme de la Figure 7 nous avons re-
présenté le résultat de 25 simulations du risque
infectieux couplé à la fatigue humaine. Les va-
leurs expriment le déclenchement de l’alerte is-
sue de l’agrégation du niveau de fatigue humaine
couplé à celui du risque infectieux en fonction
du temps (nombre de cycles). Ces alertes collec-
tives se déclenchent alors qu’individuellement
les seuils ne sont pas atteints. Par souci de clarté,
25 valeurs de simulation ont été choisies au lieu
de 100, cependant, les tendances de la courbe
sont similaires et nous montrent que les résul-
tats varient peu lorsque les paramètres sont iden-
tiques.
5 Discussion
Le paradigme multi-agents autorise une modéli-
sation multi-niveaux et nous permet de considé-
rer un même caractère selon plusieurs échelles.
Ainsi par exemple, on peut distinguer au sein du
bloc opératoire l’infection d’un organe (macro)
mais aussi la quantité de particules infectieuses
présentes dans l’air (micro). Concernant la pré-
dictivité, l’agentification des zones de criticité
a permis d’affiner le niveau des seuils. Les pre-
mières simulations révèlent une vraisemblance
des résultats avec des tendances de courbes si-
milaires. L’écart-type inférieur à 0,5 sur l’en-
semble des valeurs confirme cette évaluation,
permettant ainsi d’envisager la mise en place de
réponses en termes de sécurité. Toutefois, les
données simulées devront être comparées aux
données réelles dans une prochaine étude.
Cependant des limites sont observables lorsque
le nombre de quadruplets à comparer est supé-
rieur à trois. En effet nous perdons la finesse
du repérage offert par des espaces affines en 2D
ou 3D. Le couplage SMA/RàPC est une réponse
prometteuse. Actuellement, nous considérons la
Figure 7 – Graphique 25 simulations couplant
infection et fatigue
base de cas comme une ressource endogène au
RàPC qui mériterait d’être étendue à d’autre sys-
tèmes d’acquisition de connaissances telles que
les bases de traces ou certaines bases externes.
Dans la prochaine étape, nous allons, avec
l’équipe médicale, définir les données du mo-
dèle et commenter les résultats. C’est une phase
importante aussi bien en termes de validation
des résultats qu’en termes de développement.
C’est au cours de cette phase que nous détermi-
nerons par exemple d’autres risques à modéliser,
sachant que les seules limites sont d’ordre maté-
riel. Nous définirons également lemode d’acqui-
sition de données. Cela permettra au système de
les exploiter en ligne de façon dynamique ou hors
ligne. Dans le premier cas, nous considérerons
le simulateur comme un générateur d’alertes, et
dans le second cas comme un générateur de scé-
narios à des fins prédictives.
6 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté le simula-
teur que nous avons conçu et mis en œuvre afin
de prédire les risques liés à la fatigue humaine et
matérielle ainsi qu’aux infections nosocomiales
en chirurgie. Les résultats ont prouvé que notre
modèle peut gérer de telles données dans un en-
vironnement multi-échelles. Demême, notre ap-
proche multidimensionnelle des niveaux de cri-
ticité, a ouvert de nombreuses perspectives en
termes d’optimisation des résultats (granularité).
Les limites observées au delà d’un espace 3D
ont ouvert notre champ d’investigation vers le
raisonnement à partir de cas qui optimise l’ac-
quisition de connaissances de notre simulateur.
Notre système, a également prouvé son efficacité
puisque la plupart des situations simulées étaient
correctes. Néanmoins, nous envisageons dans
une seconde phase, d’une part d’intégrer notre
système dans en mode dynamique (connecté aux
capteurs), d’autre part de concevoir un module
de propositions correctives.
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